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音乐推荐系统主观评价指标研究
———以网易云音乐为例








度以及相关影响因素进行探索，最 后 从 实 践 角 度 对 音 乐 平 台 推 荐 系 统 的 优 化 方 向 提 出
建议。
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域。根据中国互联网络信息中心( CNNIC) 发布的《第 42 次中国互联网络发展状况统计报告》，截至





据 QuestMobile 发布的《2017 年中国移动互联网年度报告》资料显示，在移动音乐行业中，网易云
音乐凭借社交、智能推荐、音乐内容的建设，30 日留存率行业第一，并入选一线城市移动网民最爱












































观特性( 推荐、互动、表现、能力) 通过影响系统的用户主观感知( 用户对系统互动可用性、质量、吸引
力的感知) ，继而影响用户的态度和行为( 用户体验、用户互动) ，与此同时，情景特征( 隐私担忧、熟
悉度、系统信任、选择目标) 和用户的人口统计学特征( 地理、专业知识、信任、控制) 也一同影响用户
的态度和行为。针对音乐推荐系统的用户体验研究比较少见，其中 Zhang 等人［13］对音乐个性化推荐


















预调研阶段，通过发放网络问卷，共计回收样本 258 份，经过筛选题过滤掉 39 份无效样本，有效
样本量为 219 份。样本构成情况为: 在性别上，女性样本居多，62. 6%为女性，而男性占比 37. 4% ; 在







结合线上发放及线下随机拦访的方式，本研究共收集问卷 550 份，最终确定有效问卷 436 份，其
中女性 277 人，占 63. 5%，男性 159 人，占 36. 5% ; 年龄分布上，主要集中在 19 至 26 岁，共占 90. 4%，
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①ＲesQue 模型包括四个维度: 受众系统质量感知( 推荐项目质量、交互充分性、界面充分性) ; 受众信念感知( 受众感知易用性、有
用性、互动可控性和透明度) ; 受众态度( 总体满意度、信心、信任) ; 受众行为意图( 采纳推荐、购买行为、持续性、社会影响) 。
学历分布 上，54. 6%为 本 科 或 专 科，45. 4%为 硕 士 及 以 上; 地 域 分 布 比 较 均 衡，33. 9%来 自 农 村，
19. 0%来自县城，中小城市占 30. 5%，省会城市或直辖市占 16. 5%。
表 1 样本人口统计学构成概况
特征 特征项 样本量 占比( % )
性别
男性 159 36. 5
女性 277 63. 5
年龄
18 岁及以下 11 2. 5
19—22 岁 190 43. 6
23—26 岁 204 46. 8
27 岁及以上 31 7. 1
学历
专科 29 6. 7
本科 209 47. 9
硕士及以上 198 45. 4
地域
农村 148 34. 0
县城( 包括城镇) 83 19．0
中小城市 133 30. 5





















本研究使用 SPSS19. 0 分析检测样本。在进行因子分析前，首先进行 KMO 检验，判断量表数据
是否适合做因子分析，本问卷量表的 KMO 值为 0. 879＞0. 70，且 Bartlett 球形检验结果非常显著( p =
0. 000) ，说明各个变量间存在相关，适合因素分析。进而采用主成分分析法和最大方差法获得因子
载荷矩阵，发现“信心”量表的所有题项及“感知有用性”部分题项跨载荷超过 0. 4，予以删除，同时逐
项删除共同度和因素载荷表现不佳的项目。经过多次分析，最终保留 33 个题项，析出 7 个公共因子
( 见表 3) 。
表 2 音乐推荐系统用户原始评价指标体系汇总
二阶指标 一阶指标 测量题项 题项来源
内容性
准确度 Q2－1 Pu et al．，( 2008) ［14］
熟悉度 Q2－2 Swearingen ＆ Sinha，( 2002) ［15］
新颖性 Q2－3 Pu et al．，( 2009) ［16］
多样性 Q2－4 Jones ＆ Pu，( 2008) ［17］
惊喜度 Q2－5
Kotkov et al．，( 2016) ［18］; 谭学清 ＆ 何珊，( 2014) ［6］;
由访谈结果增加该题项
充分性 Q2－6 Delone ＆ McLean，( 2003) ［19］; Kirakowski ＆ Corbett，( 1993) ［20］
更新速度 Q2－7 Delone ＆ McLean，( 2003) ［19］; Kirakowski ＆ Corbett，( 1993) ［20］
需求考量 Q2－8 Komiak ＆ Benbasat，( 2006) ［21］
功能性
感知信息诊断力 Q3－1 Kempf ＆ Smith，( 1998) ［22］
偏好修正 Q3－2 Chen ＆ Pu，( 2009) ［23］
解释能力 Q3－3 Tintarev ＆ Masthoff，( 2007) ［24］







Delone ＆ McLean，( 2003) ［19］




Hu ＆ Pu，( 2009) ［27］; Pu et al．，( 2011) ［11］; Kirakowski ＆ Corbett，











Pu et al．，( 2012) ［30］
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续表









Shani ＆ Gunawardana，( 2011) ［8］; 黄鼎隆等，( 2008) ［32］




因子 S1 因子 S2
题项 共同度
因素载荷
因子 S3 因子 S4 因子 S5 因子 S6 因子 S7
2－1 0．61 0．75 4－1 0．74 0．77
2－2 0．64 0．79 4－3 0．72 0．77
2－3 0．74 0．82 4－4 0．82 0．85
2－4 0．54 0．66 4－5 0．76 0．76
2－5 0．64 0．72 9－3 0．58 0．58
2－6 0．66 0．79 9－5 0．68 0．77
2－7 0．63 0．77 9－6 0．60 0．70
2－8 0．64 0．75 9－7 0．72 0．80
5－1 0．63 0．57 9－1 0．66 0．71
5－2 0．62 0．52 9－2 0．70 0．77
5－3 0．70 0．60 9－4 0．74 0．77
5－5 0．67 0．77 3－2 0．68 0．67
5－6 0．75 0．80 3－3 0．77 0．84
5－7 0．77 0．76 3－4 0．66 0．74
5－8 0．64 0．75 8－1 0．72 0．60
6－2 0．56 0．58 8－2 0．78 0．67
8－3 0．61 0．74
因子命名 内容性 感知易用性 因子命名 页面设计 质量风险 干扰风险 功能性 感知体验
因子方差贡献率( %) 14. 65 14. 39 因子方差贡献率( %) 11. 18 7. 96 7. 29 6. 78 6. 01
累计方差贡献率( %) 14. 65 29. 04 累计方差贡献率( %) 40. 22 48. 18 55. 47 62. 26 68. 26
根据变量抽取的因子分布情况，对 7 个公共因子重新命名。因子 S1“内容性”包含 8 个题项，分
析音乐个性化推荐系统的准确度、熟悉度、新颖性、多样性、惊喜度、充分性、更新速度、需求考量等内
容特性，其中“新颖性”权重( 载荷值 = 0. 82) 最高，由于音乐用户的阅听风格不固定、兼容性强，用户
更期望推荐陌生新颖的歌曲; 因子 S2“感知易用性”包含 8 个题项，体现在使用推荐系统时的便利性
和系统对用户操作反馈的及时性，其中“反映偏好变化的及时性”权重( 载荷值 = 0. 80) 最高，表明用
户看重推荐系统的定制化特征，推荐系统如能及时探测到用户的偏好变化，推送相关风格的歌曲，可
使用户感受到作为个体的独特性; 因子 S3 包含 4 个题项，主要描绘音乐个性化推荐系统页面的设计
元素，因此命名为“页面设计”，其中“颜色、风格看上去舒服”权重( 载荷值 = 0. 85) 最高，表明推荐系
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统在设计页面时，应重视迎合用户的直观审美感受; 变量“潜在风险”析出了两个公共因子 S4 和 S5，
因子 S4 包含 4 个题项，主要描绘用户对推荐内容质量问题的觉察，因此命名为“质量风险”，其中“数
量过剩”权重( 载荷值 = 0. 80) 最高，推荐数量过多会增加信息筛选成本，引起用户反感情绪，平台未
来应重视平衡推荐数量; 因子 S5 主要展示推荐功能对用户听歌体验可能产生的干扰项，造成用户的
听歌障碍，因此命名为“干扰风险”; 因子 S6 包含 3 个题项，展示了音乐个性化推荐系统的功能应用，
因此命名为“功能性”; 因子 S7 包含 3 个题项，描绘了用户在使用过程中感知到的体验，如推荐系统
的关怀性、交互性和人情味，因此命名为“感知体验”。
最终本研究构建出由内容性、功能性、页面设计、感知易用性、感知体验、干扰风险和质量风险 7

















































对总量表和各分量表进行内在一致性检验，结果表明量表整体的克隆巴赫 α 值为 0. 93，各分量





根据统计学家的建议( Hu ＆ Bentler，黄芳铭) ，本研究采用 χ2 /df、ＲMSEA、ＲMＲ、GFI、NFI、CFI、
TLI 指标来对测量模型的拟合优度进行评价。
由于本评价体系中有些维度的测量项目比较多，为了简化模型，此处采用结构方程建模中的题
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目打包法①对相关题目进行打包处理［34］。最终模型如图 1 所示。
在整体模型适配度方面，各指标的理想值如表 5 所示。
其中，除 AGFI 值略小于 0. 9 外，χ2 /df = 3. 01，ＲMSEA 介于 0. 05—0. 08，ＲMＲ 值小于 0. 05，GFI、
NFI、TLI、CFI 值均大于 0. 9 符合要求，说明本模型拟合较为理想。本研究所修订的音乐推荐系统评
价体系的结构效度再次得到检验。
对收集到的数据进行信度和效度分析。以整体信度和建构信度为检 验 标 准: 整 体 信 度 通 过
Cronbachα 系数进行检验，总量表信度在 0. 8 以上，各维度信度在 0. 7 以上，表示量表信度好; 建构信
度( CＲ 值) 用于评估潜变量下的各个测量变量之间的内在一致性，CＲ 值越大，表示信度越高，量表的
内在一致性越好，需大于 0. 6。CFA 检验建构效度，包含收敛效度( 聚合效度) 与区分效度( 判别效
度) : 当标准化载荷在 0. 5 以上，平均方差抽取( AVE) 大于 0. 5 时，表示聚合效度良好; 当潜变量的




①题目打包法( item parceling，也译为题目组合法或题目小组法) 是解决此类问题的一种有效方法( Landis，Beal，＆Tesluk) 。［33］
表 5 网易云音乐推荐机制各因子的拟合度指标
拟合指标 χ2 df χ2 /df ＲMＲ GFI AGFI NFI TLI CFI ＲMSEA
一阶七因子斜交模型 343. 68 114 3. 01 0. 03 0. 91 0. 87 0. 94 0. 94 0. 96 0. 07
理想值 — — 1－5 ＜0. 05 ＞0. 9 ＞0. 9 ＞0. 9 ＞0. 9 ＞0. 9 ＜0. 08
注: 理想值标准来源于《结构方程模型: AMOS 的操作与应用》［35］。
表 6 各维度信度、聚合效度和区分效度检验
内容性 功能性 页面设计 感知易用性 感知体验 干扰风险 质量风险
内容性 ( 0. 840)
功能性 0. 651 ( 0. 797)
页面设计 0. 685 0. 548 ( 0. 870)
感知易用性 0. 748 0. 665 0. 754 ( 0. 848)
感知体验 0. 616 0. 623 0. 641 0. 731 ( 0. 882)
干扰风险 0. 196 0. 278 0. 207 0. 276 0. 329 ( 0. 734)
质量风险 0. 227 0. 216 0. 232 0. 248 0. 307 0. 638 ( 0. 760)
Cronbachα 0. 90 0. 80 0. 91 0. 92 0. 86 0. 81 0. 79
CＲ 值 0. 8779 0. 7712 0. 8618 0. 8844 0. 8746 0. 7762 0. 8042
AVE 值 0. 7057 0. 6345 0. 7573 0. 7189 0. 7780 0. 5391 0. 5781
注: 变量相关系数矩阵对角线上括号中的值是 AVE 平方根。
信度检验结果显示: 量表整体信度( Cronbach α 系数) 为 0. 93，各一阶潜变量的整体信度均达到
0. 7 以上，整体信度良好; 各维度的 CＲ 值均大于 0. 6，建构信度良好。效度检验结果显示: 七个维度
题项的标准化载荷均大于 0. 5，且达到显著性水平; 在平均方差抽取量方面，各维度的 AVE 值均达到
0. 5 以上，说明各维度( 分量表) 的聚合效度良好。各维度 AVE 的平方根均大于其与其他维度之间
的相关系数，说明各维度之间具有区分效度。
2．对网易云音乐推荐系统的评价现状
本研究对 436 位大学生样本进行描述性统计，结果如表 7 所示。
表 7 变量间相关系数及描述性统计表
均值 标准差 内容性 功能性 页面设计 感知易用性 感知体验 干扰风险 质量风险
内容性 3. 64 0．61 1
功能性 3. 39 0．73 0．65!! 1
页面设计 3. 82 0．65 0．69!! 0．55!! 1
感知易用性 3. 71 0．63 0．75!! 0．67!! 0．75!! 1
感知体验 3. 67 0．70 0．62!! 0．62!! 0．64!! 0．73!! 1
干扰风险 3. 67 0．70 0．20!! 0．28!! 0．21!! 0．28!! 0．33!! 1
质量风险 3. 22 0．79 0．23!! 0．22!! 0．23!! 0．25!! 0．31!! 0．64!! 1
总体评价 3. 59 0．52 0．83!! 0．81!! 0．82!! 0．89!! 0．85!! 0．47!! 0．46!!
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研究发现，除“干扰风险”及“质量风险”外，各指标与“总体评价”呈高度相关，且用户对网易云
音乐推荐系统的总体评价良好( M= 3. 59) ，其中“页面设计”评价最高( M = 3. 82 ) ，说明其交互设计
符合多数人的审美取向; 用户对“质量风险”的评价最低( M= 3. 22) ，且与其他变量呈低度相关，表明
用户察觉到网易云音乐推荐的歌曲质量存在风险，推荐质量不稳定。尽管“潜在风险”与其他各变量
呈低相关关系，但依旧表现为正向相关，说明用户的使用体验必然会伴随一定程度的风险感知。另





具有显著影响( 见表 8) 。结果显示，男性评价普遍高于女性，特别表现在功能性评价方面，性别差异
显著( F= 5. 19，df = 1，p＜0. 05) 。从学历层次上来看，专科生的评价分值整体偏高，本科生的评价相
对较低，研究生则介于二者之间，并且在多个评价指标上均存在显著性差异。至于来自地域，总体而
言分值差异不大，仅在“干扰风险”及“质量风险”上具有显著差异( F = 6. 00，df = 3，p = 0. 00＜0. 05; F
= 3. 47，df = 3，p = 0. 02＜0. 05) ，说明地域因素对网易云音乐推荐系统的评价整体不构成影响。
表 8 不同群体间用户评价的分值比较
内容性 功能性 页面设计 感知易用性 感知体验 干扰风险 质量风险
性别
男( n= 159) 3. 67±0. 68 3. 50±0. 73 3. 84±0. 65 3. 75±0. 65 3. 72±0. 73 3. 20±0. 83 3. 36±0. 71
女( n= 277) 3. 63±0. 56 3. 33±0. 73 3. 81±0. 65 3. 68±0. 61 3. 64±0. 69 3. 23±0. 78 3. 36±0. 66
F 检验( df= 1) 0. 44 5. 19!! 0. 17 1. 42 1. 41 0. 20 0. 01
学历
专科( n= 29) 3. 87±0. 64 3. 78±0. 74 4. 05±0. 66 4. 06±0. 77 3. 99±0. 80 3. 33±1. 02 3. 47±0. 97
本科( n= 209) 3. 56±0. 65 3. 35±0. 71 3. 77±0. 66 3. 65±0. 64 3. 64±0. 71 3. 28±0. 74 3. 39±0. 63
研究生( n= 198) 3. 71±0. 54 3. 38±0. 74 3. 84±0. 63 3. 71±0. 58 3. 66±0. 67 3. 15±0. 82 3. 31±0. 67
F 检验( df= 2) 5. 17!! 4. 60!! 2. 73! 5. 47!! 3. 25 1. 69 1. 20
来自地域
农村( n= 148) 3. 64±0. 60 3. 42±0. 68 3. 77±0. 64 3. 68±0. 64 3. 66±0. 71 3. 38±0. 72 3. 44±0. 67
县城( n= 83) 3. 66±0. 49 3. 36±0. 69 3. 83±0. 53 3. 70±0. 54 3. 68±0. 61 3. 35±0. 67 3. 45±0. 58
中小城市( n= 133) 3. 62±0. 71 3. 34±0. 80 3. 83±0. 74 3. 72±0. 68 3. 68±0. 74 3. 05±0. 95 3. 21±0. 71
省会城市或直辖市
( n= 72)
3. 70±0. 55 3. 47±0. 76 3. 90±0. 61 3. 75±0. 62 3. 68±0. 73 3. 06±0. 95 3. 35±0. 69
F 检验( df= 3) 0. 32 0. 59 0. 64 0. 23 0. 01 6. 00!! 3. 47!!







df F 显著性 Ｒ 方 Eta
周使用频率* 总体评价 2 2. 73 0．00 0．05 0．22
爱好程度认知* 总体评价 3 2. 89 0．04 0．02 0．14
依赖程度认知* 总体评价 4 5. 97 0．00 0．05 0．23
根据方差分析结果，“周使用频率”“爱好程度认知”及“依赖程度认知”分别达到了显著性水平，
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Study on the Subjective Evaluation Metrics System of Music
Ｒecommendation System:
A Case Study of NetEase Cloud Music
Zeng Xiuqin，He Meng，Shen Mengli，Xu Wenpeng( Xiamen University)
Abstract: The algorithm-based recommendation provides an important access for users to obtain infor-
mation in the era of big data． Ｒecommendation quality affects users ＇ attitude towards experience． Given the
large user base that music recommendation system are applying to，there exist problems such as uneven quali-
ty of music recommendation，ignorance of users＇ feelings，and the absence of a universal evaluation metrics
system．This study focuses on the users＇ psychological experience，based on the literature review and in-depth
interviews，the initial scale for the evaluation of music recommendation system is proposed．Statistical analysis
methods such as exploratory factor analysis and confirmatory factor analysis are adopted to test the results of
pre-survey and formal research．We develops an evaluation scale suitable for the music recommendation sys-
tem，including seven dimensions，i．e．content，functionality，page layout，perceived ease of use( PEOU) ，per-
ceived experience，interference risk and quality risk． This study further explores the NetEase cloud music
users＇ attitudes towards recommendation system and influence factors． Finally，from the practical point of
view，suggestions for optimization of the music recommendation system are discussed．
Key Words: music recommendation system; evaluation metrics; scale revision; audience ＇ s
psychological experience
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